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基于分数阶微分的土壤有机质含量高光谱反演研究
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摘要  土壤有机质（SOM）对改善干旱区土地盐碱化、沙漠化和草场退化等环境问题发挥着重要作用。为了探索分数阶

微分方法在 SOM 高光谱反演的可行性，以渭干河-库车河绿洲 73 个土壤样本为研究对象，通过测定其 SOM 含量与光谱

反射率，利用 0. 2 阶微分为步长，进行 0~2 阶分数阶微分的数学变换，分析分数阶处理光谱与 SOM 含量间的相关性，运

用支持向量机回归、偏最小二乘回归和随机森林（RF）等方法对 SOM 含量进行定量反演。结果表明：采用 RF 的 1. 2 阶微

分建立的 SOM 含量反演模型预测精度最高，决定系数为 0. 93，均方根误差为 1. 62，相对分析误差为 3. 65。研究结果为

精准反演该地区的 SOM 提供了依据，也为其他地区的 SOM 反演提供一定的参考。
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Fractional Differential-Based Hyperspectral Inversion of Soil Organic 
Matter Content
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Abstract Soil organic matter (SOM) plays an important role in ameliorating environmental problems such as land 
salinization, desertification, and grassland degradation in arid areas.  To explore the feasibility of the fractional differential 
method in hyperspectral SOM inversion, 73 soil samples from Weigan River to Kuqa River oasis were considered as 
research objects.  By measuring the SOM content and spectral reflectance, the mathematical transformation of a fractional 
differential of order 0‒2 was performed using a 0. 2-order differential as the step size.  Further, the correlation between the 
fractional processing spectrum and SOM content was analyzed.  Support vector machine regression, partial least squares 
regression, and random forest (RF) methods were used to quantitatively invert the SOM content.  The results reveal that 
the prediction accuracy of the SOM inversion model established by the 1. 2 RF derivative is the highest, with Coefficient of 
determination of 0. 93, Root mean squared error of 1. 62, and Relative percent difference of 3. 65.  These results can 
provide a basis for accurate inversion of SOM in this study area, and they also have a certain reference significance for 
inversion of SOM in other areas.
Key words fractional differentiation; hyperspectrum; soil organic matter; model to estimation

1　引　　言

土壤有机质（Soil organic matter，SOM）是土壤肥

力的物质基础，也是土壤形成发育的主要标志，还是土

壤中最关键的组成部分之一［1］。以往采用化学分析方

法测定 SOM 含量，具有耗时长和费用高等缺点，高光

谱的发展为该问题提供了解决方法，逐渐成为了监测

区域土地资源的新方法［2-3］。
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据以往研究可知，土壤光谱反射率和 SOM 含量

具有明显的相关性，所以利用土壤光谱特征的差异来

反映 SOM 含量就尤为重要，通过构建多种光谱指数

和对土壤光谱进行数学变换，为 SOM 含量的高光谱

反演研究提供了有效的途径［4-9］。目前 SOM 的光谱反

演 方 法 主 要 有 多 元 线 性 回 归（Multiple linear 
regression，MLR）［5，10］、偏最小二乘回归（Partial least 
squares regression，PLSR）［6，8，10，19］、随机森林（Random 
forest，RF）［7］、支持向量机回归（Support vector machine 
regression，SVR）［7-8］等，这些方法在特定的研究区域均

取得了较好的效果。此外，大量研究表明，光谱数据预

处理和特征波段的筛选成为提高模型精度的关键，如

对数［8］、倒数［8］、对数的倒数［9］、倒数的对数［9］、一阶微

分［8，10］和二阶微分［10-11］等数学变换，可以有效提高预测

精度，其中，一阶微分和二阶微分等整数阶微分数学变

换形式，取得了较好的效果。然而，整数阶微分数学变

换形式对土壤光谱数据处理时中间空缺较多，可能会

导致具体的信息遗漏，因此，为了细化光谱特征对

SOM 预测精度的影响，利用分数阶微分的方法对光谱

数据进行潜在信息的挖掘是非常有必要的。田安红

等［12］使用分数阶微分的方法对新疆干旱区盐渍土的电

导率进行研究时发现在 1. 5 阶处估算效果最佳，王小

平等［13］在对艾比湖的 SOM 含量进行估测时使用分数

阶微分方法，发现在 1. 2 阶处取得了良好的效果，赵慧

等［14］使用分数阶微分的方法对博斯腾湖滨带绿洲土壤

电导率估算时发现在 1. 6 阶效果较好，赵启东等［15］使

用分数阶微分的方法对渭库绿洲的土壤有机碳进行估

测时，发现在 1. 6 阶估算精度最佳。这些研究表明经

过分数阶微分方法处理之后预测模型精度有一定的提

升。因此，本文通过测定研究区域 SOM 含量与光谱

数据，分析土壤光谱与 SOM 的相关性，确定出最佳光

谱的数学变换形式和模型，为利用可见-近红外光谱技

术快速地估算干旱区绿洲 SOM 含量提供技术支持。

2　材料与方法

2. 1　研究区概况

渭干河 -库车河三角洲绿洲（即渭库绿洲）属于阿

克苏地区，主要位于塔里木盆地北部的山前扇形冲积

平原，是新疆非常重要的粮棉基地。该地区属于温带

大陆性气候，多年年均气温为 10. 5~11. 4 ℃，多年平

均降水量为 43. 1~51. 6 mm［15］。主要的自然植被类型

有胡杨、柽柳和梭梭等，土壤类型以沙壤和轻壤为主，

土壤构成物颗粒细，透水性差，从而导致该地的土壤盐

渍化现象较为严重。

2. 2　土壤样本的采集与处理

在考虑渭库绿洲土地的利用方式基础上，根据土

壤空间分布特征，2019 年 8 月本团队在该研究区使用

网格采样法采集深度为 0~10 cm 的表层土壤，共计

73 份土壤样品，每个土壤样品的质量大约为 500 g。样

本带回实验室风干、研磨，过 100 目（0. 15 mm）筛后进

行 SOM 含量测定，采用重铬酸钾容量法-外加热法［16］。

研究区土壤样本点分布如图 1 所示。

2. 3　光谱数据的测定及处理

使用 ASD FieldSpec3 便携式光谱仪获取土壤样

本的光谱数据。选择晴朗无云的天气，测定时间为北

京时间 12：00—16：00，太阳高度角为 45°~50°。测量

过程中需一直正对着太阳，测取波长为 325~1050 nm
的光谱曲线，采样间隔为 1 nm。测定过程中仪器的传

感器探头保持垂直向下，且应与样品表面之间相隔的

距离约为 15 cm，测定前经白板校正。测定中为了保

证实验数据的准确率，每个土样都用光谱仪扫描 8 s，
测量 10 次，在测完 10 次后做一次白板标定，每一波长

的土壤光谱反射率值通过 ViewSpec PRO 软件计算

10 条曲线的平均值求得［17］。

为了探索分数阶微分在 SOM 高光谱反演的可行

性，对光谱数据进行 Grünwald-Letnikov（G-L）分数阶

微分一元函数差分，在 Matlab 中实现对平滑后光谱反

射率数据的 0~2 阶微分（以 0. 2 阶为步长）的计算，处

理后的光谱数据将作为下一步筛选 SOM 敏感波段的

依据。分数阶微分是基于 G-L 一元函数差分实现

的［11-15］，是对整数阶微分的扩展，其具体计算为

db f ( a )= lim
h→ 0

1
g b ∑m= 0

[( c- d ) /g ] (-1 )e ⋅

Γ ( )b+ 1
e！Γ ( )b- e+ 1

f (a- eg ) ， （1）

式中：c为高光谱的波长，nm；f（a）为 a的函数；b为分数

阶次；g为步长；c为分数阶微分的上限；d为分数阶微

分的下限；e∈［0，c- d
g

］，Γ为 Gamma 函数。选用 g为

1，c和 d是起止波长，令 c－d=e，m∈［0，e］，式（1）可表

示为

图  1　研究区地理位置及采样点分布图

Fig.  1　Geographical position of study area and distribution 
of sampling

db f ( )a
dab

≈ f ( )a + ( )-b f ( )a- 1 +

( )-b ( )-b+ 1
2 f ( )a- 2 + … +

Γ ( )-b+ 1
e！Γ ( )-b+ e+ 1

f ( )a- e  。 （2）

由式（2）可知，当阶次为 1 时，a+1 处的微分值仅

与 a处的微分值相关，但阶次为分数时，a+1 处的微分

值同时考虑了前面所有 a的影响。因此，以分数阶微

分对光谱进行处理可保留更多的光谱特征。

2. 4　模型建立与验证

2. 4. 1　模型建立

将 73 个土壤样本按照 2∶1 的比例随机抽取 49 个

样本用于建模，剩下的 24 个样本用于验证。利用

Matlab 软件，运用 SVR［8］、PLSR［10］和 RF［12］建立基于高

光谱的有机质预测模型。运用典型相关分析的方法，

对经过分数阶微分的光谱反射率逐波段与 SOM 含量

进行相关性分析，并对其相关系数在 P=0. 05 水平上

进行显著性检验，通过显著性检验的波段即为显著性

波段，并作为建立反演模型的输入参数。

2. 4. 2　精度验证

模型的精度主要由决定系数（R2）、均方根误差

（RMSE）和相对分析误差（RPD）3 个指标来评判［20］。

R2反映模型的稳定性，R2越接近于 1，说明模型的稳定

性越好、拟合程度越高。RMSE 用来检验模型的准确

性，其值越小说明精度越高。RPD 用来判断模型的预

测能力，分为 3 个等级，分别为较好（RPD≥2. 0）、尚可

（1. 4≤RPD<2. 0）和无估测能力（RPD<1. 4）。 1∶1
线用于检验实测值、预测值所构成的散点偏离 y=x线
的程度。

3　结果与分析

3. 1　SOM 含量统计特征

研究区各数据集 SOM 的描述性统计分析如表 1
所示。由表 1 可知，研究区总样本集的 SOM 含量为

2. 742~25. 416 g·kg−1，表明取样点的 SOM 含量相差

较大。其中，SOM 均值为 11. 958 g·kg−1，根据全国第

二次土壤普查及有关标准［21］，属于四级，即缺乏。总样

本 集 的 变 异 系 数 为 46. 84%，属 于 中 等 变 异 ，表 明

SOM 含量较离散。

3. 2　不同有机质含量土壤光谱特征

为分析 SOM 与土壤高光谱的响应特性，将所有

的 SOM 样本分 4 个等级，并研究了不同 SOM 水平下

的原始光谱，结果如图 2 所示。由图 2 可知，在不同

SOM 水平下，土壤样本光谱反射率不同，但其反射率

曲线整体变化趋势基本相同。在整个波段范围内，除

有机质含量少于 6 g·kg−1 外，随着 SOM 含量的增加，

光谱反射率整体呈下降趋势，其中在 400~600 nm 光

谱曲线呈明显上升趋势；在 600~1075 nm 上升趋势比

较平稳，589 nm、617 nm 和 935 nm 出现了反射率峰值，

760 nm 有明显的吸收谷。这也证明了 SOM 对可见光

波段的敏感性。

3. 3　SOM 与光谱相关性分析

将土壤的光谱反射率进行分数阶微分处理之后与

有机质含量进行相关性分析，并在 P=0. 05 水平下作

相关系数 r的显著性检验，结果如表 2 所示。由表 2 可

知：1） 在得到 0~0. 8 阶的微分变换中显著性水平低，

敏感波段很少；2） 在 1~2 阶的微分变换中都普遍存在

464 nm、597 nm、648 nm、723 nm 和 792 nm 等敏感波

段，这些波段与有机质含量相关性较高，其中，1 阶微

分、1. 2 阶微分和 1. 4 阶微分敏感波段位置基本一致，

1. 6 阶微分、1. 8 阶微分和 2 阶微分的敏感波段位置也

大体相同。在 1~2 阶微分敏感波段数量先增加后减

少，尤其是在 1. 6 阶微分时敏感波段数量最多。为了

进一步研究，选取 1~2 阶微分中相关性最强的 8 个敏

感波段用于建模和验证，如图 3 所示。

表 1　研究区域样本 SOM 含量统计特征

Table 1　SOM content statistical characteristics of study area 
samples

图 2　不同有机质含量下土壤反射率光谱曲线

Fig. 2　Reflectance curves of soil with different organic 
matter contents
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（RMSE）和相对分析误差（RPD）3 个指标来评判［20］。

R2反映模型的稳定性，R2越接近于 1，说明模型的稳定

性越好、拟合程度越高。RMSE 用来检验模型的准确

性，其值越小说明精度越高。RPD 用来判断模型的预

测能力，分为 3 个等级，分别为较好（RPD≥2. 0）、尚可

（1. 4≤RPD<2. 0）和无估测能力（RPD<1. 4）。 1∶1
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将土壤的光谱反射率进行分数阶微分处理之后与

有机质含量进行相关性分析，并在 P=0. 05 水平下作

相关系数 r的显著性检验，结果如表 2 所示。由表 2 可

知：1） 在得到 0~0. 8 阶的微分变换中显著性水平低，

敏感波段很少；2） 在 1~2 阶的微分变换中都普遍存在
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大体相同。在 1~2 阶微分敏感波段数量先增加后减

少，尤其是在 1. 6 阶微分时敏感波段数量最多。为了
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表 1　研究区域样本 SOM 含量统计特征

Table 1　SOM content statistical characteristics of study area 
samples

Sample 
type

Calibration
Validation
Totality

Quantity

49
24
73

Max

25. 416
24. 133
25. 416

Min

2. 758
2. 742
2. 742

Mean

11. 602
12. 531
11. 959

Standard 
deviation

5. 436
5. 810
5. 601

CV /
%

46. 86
46. 37
46. 84

图 2　不同有机质含量下土壤反射率光谱曲线

Fig. 2　Reflectance curves of soil with different organic 
matter contents
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表 2　分数阶微分下的 SOM 特征波段

Table 2　Characteristic bands of SOM under fractional differentiation

Spectral transformation
0

0. 2
0. 4
0. 6
0. 8

1

1. 2

1. 4

1. 6

1. 8

2

Characteristic band /nm
/
/
/
/

399、435
588、597、630、648、675、792、855、

1013
407、464、588、597、648、671、675、

723、792、1013

407、425、464、597、648、671、723、
775、792、965、1013

387、407、425、464、597、648、671、
676、723、775、792、965

387、407、464、597、648、671、
676、723、775、792、797

387、407、464、648、676、
723、775、792、797

Number of wavelengths
0
0
0
0
2

8

10

11

12

11

9

r

/
/
/
/

0. 293、0. 316
0. 308、0. 323、0. 290、−0. 286、−0. 308、

−0. 350、−0. 291、0. 290
0. 285、−0. 312、0. 290、0. 319、−0. 310、

0. 280、−0. 287、−0. 293、−0. 368、0. 353
0. 316、−0. 294、−0. 335、0. 315、−0. 308、

0. 287、−0. 307、0. 282、−0. 372、
−0. 278、0. 283

0. 296、0. 343、−0. 283、−0. 343、0. 305、
−0. 300、0. 285、0. 278、−0. 311、0. 298、

−0. 366、−0. 278
0. 309、0. 364、−0. 347、0. 288、−0. 291、

0. 278、0. 289、−0. 307、0. 309、
−0. 353、0. 277

0. 303、0. 377、−0. 349、−0. 282、0. 293、
−0. 297、0. 314、−0. 336、0. 278

注：表中“/”代表在 0.05 水平下没有特征波段

图 3　SOM 含量与光谱反射率变换形式的相关系数 .（a） 1 阶微分；（b） 1. 2 阶微分；（c） 1. 4 阶微分；（d） 1. 6 阶微分；（e） 1. 8 阶微分；

（f） 2 阶微分

Fig.  3　Correlation coefficient between SOM content and spectral reflectance transform form.  (a) 1-order differential; (b) 1. 2-order 
differential; (c) 1. 4-order differential; (d) 1. 6-order differential; (e) 1. 8-order differential; (f) 2-order differential

3. 4　模型建立与验证

基于分数阶微分光谱，采用 SVR、PLSR 和 RF 模

型对 SOM 含量进行建模，结果如表 3 所示。由表 3 可

知，运用 SVR 模型进行建模时 R2 都超过 0. 6，说明建

模时的模型稳定性较好，其中 SVR—1、SVR—1. 8 和

SVR—2 的 R2都超过 0. 8，表明建模时模型稳定性更好，

且 RMSE 值也较低，模型预测准确性较高，RPD 都超

过 2，说明对样本预测能力比较强；运用 SVR 模型进行

验证时 R2 都超过 0. 8，可以看出验证集模型的稳定性

良好，RMSE 也都很低，说明模型预测准确性较高，

RPD 均超过 2，模型预测能力较强。通过对比得出，

SVR 的 1 阶微分在建模和验证时取得了良好的效果。

运用 PLSR 模型进行建模时 R2 都小于 0. 5，表明

建模模型的稳定性较差；RMSE 值也比较大，预测准确

性较高；RPD 值都小于 1. 4，表明该模型对样本预测能

力较差，效果不明显。运用 PLSR 模型进行验证时 R2

都超过 0. 6，说明验证集的模型运用较为稳定；RMSE
值也都较高，预测准确性较高；RPD 值均在 1. 4~2 之

表 3　SOM 含量建模和验证结果

Table 3　SOM content modeling and validation results
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3. 4　模型建立与验证

基于分数阶微分光谱，采用 SVR、PLSR 和 RF 模

型对 SOM 含量进行建模，结果如表 3 所示。由表 3 可

知，运用 SVR 模型进行建模时 R2 都超过 0. 6，说明建

模时的模型稳定性较好，其中 SVR—1、SVR—1. 8 和

SVR—2 的 R2都超过 0. 8，表明建模时模型稳定性更好，

且 RMSE 值也较低，模型预测准确性较高，RPD 都超

过 2，说明对样本预测能力比较强；运用 SVR 模型进行

验证时 R2 都超过 0. 8，可以看出验证集模型的稳定性

良好，RMSE 也都很低，说明模型预测准确性较高，

RPD 均超过 2，模型预测能力较强。通过对比得出，

SVR 的 1 阶微分在建模和验证时取得了良好的效果。

运用 PLSR 模型进行建模时 R2 都小于 0. 5，表明

建模模型的稳定性较差；RMSE 值也比较大，预测准确

性较高；RPD 值都小于 1. 4，表明该模型对样本预测能

力较差，效果不明显。运用 PLSR 模型进行验证时 R2

都超过 0. 6，说明验证集的模型运用较为稳定；RMSE
值也都较高，预测准确性较高；RPD 值均在 1. 4~2 之

表 3　SOM 含量建模和验证结果

Table 3　SOM content modeling and validation results

Model
SVR—1

SVR—1. 2
SVR—1. 4
SVR—1. 6
SVR—1. 8

SVR—2
SVR—1

SVR—1. 2
SVR—1. 4
SVR—1. 6
SVR—1. 8

SVR—2
PLSR—1

PLSR—1. 2
PLSR—1. 4
PLSR—1. 6
PLSR—1. 8

PLSR—2
PLSR—1

PLSR—1. 2
PLSR—1. 4
PLSR—1. 6
PLSR—1. 8

PLSR—2
RF—1

RF—1. 2
RF—1. 4
RF—1. 6
RF—1. 8

RF—2
RF—1

RF—1. 2
RF—1. 4
RF—1. 6
RF—1. 8

RF—2

Sample type

Calibration set

Validation set

Calibration set

Validation set

Calibration set

Validation set

Model formula
y=0. 76x+2. 8583
y=0. 7074x+3. 5983
y=0. 6341x+4. 7963
y=0. 7051x+3. 9563
y=0. 7537x+2. 777
y=0. 7488x+2. 5789
y=0. 777x+3. 0056
y=0. 8659x+1. 9667
y=0. 897x+1. 4525
y=0. 9153x+1. 274
y=0. 9031x+1. 5441
y=0. 8639x+2. 2584
y=0. 5492x+5. 3037
y=0. 4062x+6. 9854
y=0. 3676x+7. 4394
y=0. 3553x+7. 5838
y=0. 3697x+7. 415
y=0. 3697x+7. 4153
y=0. 6591x+4. 2127
y=0. 7094x+3. 5908
y=0. 6275x+4. 6023
y=0. 65x+4. 3244
y=0. 6028x+4. 9078
y=0. 6137x+4. 7739
y=0. 6285x+4. 3153
y=0. 5551x+5. 2584
y=0. 5674x+5. 1131
y=0. 5544x+5. 2686
y=0. 5864x+4. 9469
y=0. 6319x+4. 7115
y=0. 5873x+5. 0345
y=0. 6418x+4. 4054
y=0. 604x+4. 953
y=0. 5824x+5. 2598
y=0. 5654x+5. 4647
y=0. 6048x+4. 639

R2

0. 83
0. 73
0. 67
0. 71
0. 81
0. 81
0. 82
0. 93
0. 97
0. 97
0. 96
0. 93
0. 55
0. 41
0. 37
0. 36
0. 37
0. 37
0. 71
0. 71
0. 63
0. 65
0. 60
0. 61
0. 82
0. 92
0. 91
0. 88
0. 91
0. 80
0. 79
0. 93
0. 92
0. 90
0. 90
0. 86

RMSE
2. 29
2. 84
3. 19
3. 01
2. 45
2. 48
1. 75
1. 13
0. 79
0. 76
0. 86
1. 19
4. 24
4. 24
4. 37
4. 42
4. 37
4. 37
2. 18
3. 12
2. 47
2. 39
2. 55
2. 52
2. 61
2. 60
2. 58
2. 70
2. 50
2. 71
2. 07
1. 62
1. 77
1. 87
1. 93
1. 88

RPD
2. 43
1. 96
1. 74
1. 85
2. 27
4. 97
3. 38
5. 21
7. 52
7. 75
6. 83
3. 73
1. 31
1. 30
1. 27
1. 26
1. 27
1. 05
2. 71
1. 86
2. 39
2. 47
2. 32
2. 09
2. 13
2. 14
2. 16
2. 06
2. 22
2. 05
2. 85
3. 65
3. 34
3. 16
3. 07
3. 14
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间，可以对样本进行粗略估计。通过对比得出，使用

PLSR 的 1 阶微分在建模和验证时都取得较好的效果。

运用 RF 模型进行建模和验证时 R2都高于 0. 8，说
明该模型的稳定性较好，RMSE 也都比较小，模型预测

准确性较高，RPD 都超过了 2，表明模型对样本预测能

力比较强。通过对比得出，RF 的 1. 2 阶微分在建模和

验证时效果明显。

综上所述，在使用 RF 模型的 1. 2 阶微分时，建模

和验证的 R2最大、RMSE 较小、RPD 较大，表明这 3 种

模型中 RF 模型的效果最佳。为了更直观地对比 3 种

模型建模效果，选择 3 种模型中最优的数学变换形式，

如图 4 所示。由图 4 可知，无论是建模和验证样本，相

比 SVR 和 PLSR，RF 的数据较为均匀地分布在 1∶1 的

直线两侧，与上述分析一致。

4　讨　　论

通过测定研究区域 SOM 含量与高光谱，从分数

阶微分光谱处理和建模方法 2 个角度，尝试理解分数

阶微分光谱处理方法和不同算法建模性能差别。

研究区域 SOM 含量较少，均值为 11. 96 g·kg−1，

相比北疆的 SOM 含量略低［22］。这与玉米提·买明［23］，

唐梦迎等［24］研究本研究区的 SOM 时所得结论基本一

致。主要原因为：与北疆相比，南疆地处极度干旱荒漠

地带，水分条件很差，不利于土壤腐殖质的积累，导致

SOM 含量低。

SOM 含量的高低对光谱反射率影响较大，通常土

壤反射率和有机质含量呈负相关［25-26］。本研究中有机

质含量高于 6 g·kg−1时，SOM 对土壤光谱反射率的影

响更显著，且土壤反射率与有机质含量呈负相关。这

与周伟［7］所得结论基本一致。但是，值得注意的是当

有机质含量低于 6 g·kg−1时，SOM 对土壤光谱反射率

的影响不太明显。这是由于研究区属于典型的盐渍化

地区，当 SOM 含量较低时，土壤含水量、盐分等对土

壤光谱的影响大大增强［27］，敏感波段的选择存在一定

困难。

与原始光谱相比，光谱微分技术有助于限制低频

噪声对目标光谱的影响，能够提高敏感波长与 SOM
的相关性，但不合适的变换亦可使其相关性下降［7］。

尝试运用新的光谱处理方法进一步凸显土壤光谱间的

细微差异，进而从整个光谱中得到贡献率较高的波长

变量，以建立适应性更佳的 SOM 估算模型。本研究

表明，不同微分光谱变量的估测精度有所差异，土壤反

射率经 1. 2 阶微分变化后建立的 SOM 含量反演模型

预测精度最高。这一分数阶微分变换方法与赵启东和

国佳欣的结果存在一些差异。赵启东［15］采用分数阶微

分技术对土壤有机碳进行光谱估测时发现分数阶微分

的处理效果要优于整数阶微分，并在 1. 6 阶微分时取

得了较好的结果。国佳欣［26］发现对江西省的红壤

SOM 进行反演时，以 0. 5 阶为步长，1. 5 阶微分变换处

效果最优。因此，在使用分数阶微分处理光谱数据时，

选用的步长不同，可能造成微分变换形式的差异，从而

影响模型的精度。今后将对此开展进一步研究。

高光谱遥感已经成为土壤理化参数快速无损监测

的有效手段，RF 是一种比较新的机器学习模型，模型

有泛化能力强、运行速度快、适用范围广等优点，在高

光谱反演中展现出强大的性能［27-28］。在分数阶微分处

理方法的基础上引入 RF 算法，构建的模型精度更高，

预测效果更好。近年来，深度学习（Deep learning， 
DL）发展迅速，在机器学习算法中脱颖而出［30-31］，深度

学习是目前主流的机器学习方法，具有很强的学习和

特征挖掘能力，在高光谱影像处理得到应用，但此方法

对实测的地面高光谱反演研究还在探索阶段，因为深

度学习算法需要大量的样本（土壤和光谱样本）来训练

和检验模型，这个要求目前在实地采样还存在很多困

难。然而，传统的机器学习方法稳定性较好，需要样本

数量较少，因此在地面光谱反演时被广泛应用。该学

图 4　3 个模型中最优的数学变换形式的 SOM 结果图 .（a） SVR 模型的 1 阶微分；（b） PLSR 模型的 1 阶微分；

（c） RF 模型的 1. 2 阶微分

Fig.  4　Optimal mathematical transformation form of SOM results in the three models.  (a) 1-order differential of SVR model;
 (b) 1-order differential of PLSR model; (c) 1. 2-order differential of RF model

习算法目前对高光谱反演的数据量较大时效果较好，

不过也有研究探索在数据量较少的情况下（如几百个

数据）构建基于高光谱的水稻叶片氮含量估计的深度

森林模型［30］。这也为今后的研究提供一种新的思路。

5　结　　论

不同 SOM 水平下，土壤光谱反射率不同，但其反

射率曲线整体变化趋势基本相同。高光谱反射率与

SOM 在多个波段相关性较好，其中利用 RF 模型的

1. 2 阶微分反演 SOM 效果最佳，实测值和估测值的拟

合最优。本研究结果为精准反演该地区的 SOM 提供

了依据，也对其他地区 SOM 反演具有一定的参考

意义。
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习算法目前对高光谱反演的数据量较大时效果较好，

不过也有研究探索在数据量较少的情况下（如几百个

数据）构建基于高光谱的水稻叶片氮含量估计的深度

森林模型［30］。这也为今后的研究提供一种新的思路。

5　结　　论

不同 SOM 水平下，土壤光谱反射率不同，但其反

射率曲线整体变化趋势基本相同。高光谱反射率与

SOM 在多个波段相关性较好，其中利用 RF 模型的

1. 2 阶微分反演 SOM 效果最佳，实测值和估测值的拟

合最优。本研究结果为精准反演该地区的 SOM 提供

了依据，也对其他地区 SOM 反演具有一定的参考

意义。
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